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Нейронные модели в диагностике 
финансового результата предприятий 
жилищно-коммунального хозяйства
Цель исследования. Целью исследования является использование 
искусственной нейронной сети как инструмента не только 
прогнозирования, но и оперативной диагностики финансового 
состояния через объединение в одной модели факторов детер-
минированного и стохастического характера. Данное обстоя-
тельство расширяет возможности эффективного воздействия 
на формирование приемлемого уровня финансового состояния 
предприятий в различных видах деятельности. Предложенная 
универсальная модель представлена в статье применительно к 
особенностям предприятий жилищно-коммунального сектора.
В статье предлагается современная методика диагностики 
уровня финансового состояния предприятий, основанная на 
использовании факторной нейронной модели финансовых ре-
зультатов их деятельности.
Материалы и методы. Методология нейросетевого моделиро-
вания позволяет создавать модели, обладающие рядом преиму-
ществ: обучаемостью (адаптируются к различным изменениям); 
универсальностью (способны решать широкий круг задач анализа 
и обработки данных); быстродействием (обрабатывают раз-
личные данные в параллельном режиме); простотой применения 
(просты в эксплуатации после обучения); отказоустойчивостью 
(устойчивы к локальным повреждениям структуры нейронной 
сети и внешним шумам).
Одной из главных задач, которую нейронные сети успешно 
решают, является задача классификации - отнесение принад-
лежности образца к одному или нескольким предварительно 
определенным классам. Чаще всего входной образец определяется 
входным вектором данных. Компоненты этого вектора пред-
ставляют собой различные характеристики образца. Класси-
фикатор в виде нейронной сети относит объект к одному из 
классов в соответствии с разбиением N-мерного пространства 
входов. Размерность этого пространства определяется коли-
чеством компонент вектора.
В контексте данной статьи входной образец – это финансо-
вое состояние организации в определенный момент времени. 
Входной вектор, который характеризует образец, включает 
набор прямых и косвенных факторов финансовых результатов 
предприятия жилищно-коммунального хозяйства. Нейроны 
выходного слоя представляют собой набор различных классов. 
В процессе работы нейронная сеть каждому входному вектору 
ставит в соответствие нейрон в выходном слое. Значимость 
входных данных можно регулировать, используя связи между 
нейронами и изменяя архитектуру нейронной сети. Нейронные 
сети могут иметь сложную архитектуру, когда разные части 
нейронной сети включают разное количество связей и разные 
нейроны. 
Результаты. Данная статья развивает идеи, заложенные ее 
авторами в работах [7,8], где уже использована нейронная 
сеть прямого распространения и способ обучения с учителем. 
В описанную ранее модель внесены изменения, связанные со 
стремлением авторов к ее усовершенствованию, а также 
продиктованные спецификой деятельности предприятий жи-
лищно-коммунального хозяйства: разработан перечень основных 
показателей, оказывающих влияние не финансовый результат, 
а, следовательно, и финансовое состояние предприятий этого 
сектора российской экономики; увеличено число входных факто-
ров, характеризующих входной образец, каждый прямой фактор 
или группа прямых факторов дополнена косвенным фактором; 
прямые и косвенные факторы, объясняющие одни и те же про-
цессы, объединены в кластеры, которые оказывают влияние 
на соответствующий нейрон; расширено количество нейронов 
выходного слоя, увеличено количество классов, классификация 
данных по средствам нейронной сети проходит более детально; 
в процессе работы программы обеспечена возможность выбора 
периода, к которому относятся входные данные (месяц, квар-
тал, полугодие, год).
Заключение. Внесенные дополнения положительно сказались 
на работе нейронной сети. Увеличилась точность отнесения 
входного образца к определенному кластеру и чувствитель-
ность нейронной сети. Количество кластеров выросло до 50. 
Нововведения усилили удобство работы с программой. Новый 
интерфейс позволил проводить анализ данных ежемесячно. 
Программный способ интерпретации данных изменился в связи 
с тем, что не все входные данные изменяются в зависимости 
от периода.
Ключевые слова: управление финансовым состоянием фирмы, 
финансовые результаты деятельности, жилищно-коммуналь-
ное хозяйство (ЖКХ), методы факторного анализа, модель 
диагностики финансового состояния на основе нейронных сетей
The aim of the research is the usage of an artificial neural 
network as a tool not only for forecasting, but also for operative 
diagnostics of a financial state through combining deterministic 
and stochastic factors in one model. This circumstance expands 
the possibilities of effective influence on the formation of an 
acceptable level of the company’s financial condition in various 
activities. The proposed universal model is presented in the ar-
ticle in relation to the company’s characteristics in the housing 
and utilities sector.
The article proposes a method for diagnosing the level of the 
housing and utility company’s financial condition based on the 
use of a factor neural model of the financial results of their 
activities.
Materials and methods. The neural network modeling methodology 
allows you to create models that have several advantages: learning 
ability (they adapt to various changes); universality (able to solve 
a wide range of data analysis and processing tasks); speed (process 
various data in parallel mode); ease of use (easy to operate after 
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training); fault tolerance (resistant to local damage to the neural 
network structure and external noise).
One of the main tasks that neural networks successfully solve is the 
problem of classification – the assignment of the sample to one or 
several predefined classes. Most often, the input sample is determined 
by the input data vector. The components of this vector are the 
various characteristics of the sample. The classifier in the form of a 
neural network relates the object to one of the classes in accordance 
with the partitioning of the N-dimensional input space. The number 
of components of the vector determines the dimension of this space.
In the context of this article, the input sample is the financial condition 
of the organization at a particular point in time. The input vector that 
characterizes the sample includes a set of direct and indirect factors 
of the financial results of a housing and utility company. The neurons 
of the output layer are a set of different classes. In the course of 
operation, the neural network assigns to each input vector a neuron 
in the output layer. The significance of the input data can be adjusted 
using connections between neurons and changing the neural network 
architecture. Neural networks can have a complex architecture when 
different parts of the neural network include different numbers of 
connections and different neurons.
The article develops the ideas laid down by its authors in [7, 8], 
where a neural network of direct propagation and a way of learning 
with a teacher have already been used. The model, described below, 
has been modified due to the authors’ desire to improve it, as well as 
dictated by the specifics of the housing and utility companies: a list of 
key indicators has been developed that affect not the financial result, 
but, consequently, the financial condition of companies in this sector 
of the Russian economy; the number of input factors characterizing 
the input sample was increased, each direct factor or group of direct 
factors was supplemented with an indirect factor; direct and indirect 
factors explaining the same processes are combined into clusters that 
influence the corresponding neuron; the number of neurons in the 
output layer has been expanded, the number of classes has been in-
creased, the data are classified by means of the neural network in more 
detail; in the course of the program, it is possible to select the period 
to which the input data (month, quarter, half year, year) belong.
The additions made a positive impact on the work of the neural 
network. The accuracy of attributing the input sample to a specific 
cluster and the sensitivity of the neural network has increased. The 
number of clusters has grown up to 50. Innovations have increased 
the usability of the program. New interface allowed to analyze 
data monthly. The programmatic way of interpreting the data has 
changed due to the fact that not all input data changes depending 
on the period.
Keywords: management of the financial condition of the company, 
financial performance, housing and communal services, methods of 
factor analysis, model of diagnostics of the financial condition based 
on neural networks
Введение
Одной из самых актуальных 
и больших проблем социаль-
но-экономических преобразо-
ваний в России является со-
здание эффективной системы 
жилищно-коммунального хо-
зяйства. Функционирование 
этой отрасли экономики имеет 
в настоящее время признаки 
системного кризиса с множе-
ством проблем технического, 
финансового, социального и 
экологического характера. Го-
сударство прилагает заметные 
усилия по исправлению ситуа- 
ции в соответствии с разра-
ботанной Концепцией феде-
ральной целевой программы 
«Комплексная программа мо-
дернизации и реформирования 
жилищно-коммунального хо-




ства не в последнюю очередь 
определяется эффективностью 
управления финансовым со-
стоянием предприятий ЖКХ. 
Управляющие организации 
в последнее время сталкива-
ются с множеством проблем: 





ства; недостаточным уровнем 
платежеспособности населе-
ния; значительным влиянием 
административных, а не эко-
номических рычагов воздей-
ствия. Это в свою очередь тор-
мозит развитие конкуренции 
на рынке услуг данного секто-
ра национальной экономики.
На сегодняшний день важ-
но совершенствовать инфор-
мационную систему управле-
ния финансовым состоянием 
предприятий жилищно-ком-
мунального хозяйства. Систе-
ма должна позволять прини-
мать на ее основе оптимальные 
управленческие решения. Сле-
дует развить аналитическую 
составляющую для выявления 
важнейших факторов, влияю-
щих на финансовый результат, 
а через него – и на финансо-
вое состояние предприятий 
ЖКХ. Такой механизм управ-
ления финансовым состоя-
нием позволит рационализи-
ровать технологию оказания 
услуг, повысить их качество 
и эффективность функциони-
рования предприятия в целом 
для получения конкурентных 
преимуществ.
В связи с этим приобретает 
особое значение диагностика 
финансового состояния дан-
ных предприятий для приня-
тия необходимых превентив-
ных мер. Одним из способов 




ского состояния предприятий 
ЖКХ на базе современных 
информативных методов. Ди-
агностическая оценка финан-
сового состояния является 
признанным инструментом 
выявления неблагополучной 
ситуации на предприятии [2].
Для решения этой приклад-
ной задачи, как и ряда других 
задач в области экономики, 
все чаще исследователями ис-
пользуются методы нейронных 
сетей [3, 6, 11, 14, 20]. Финан-
совое прогнозирование являет-




ной экономике. В частности, 
интересны разработки авторов 
Никифоровой Н.А., Донцо-
ва Е.В., Романовского А.В. по 
использованию нейронных се-
тей для составления прогноза 
финансового состояния пред-
приятий [11, 14].
При этом, как правило, ис-
пользуются методы факторно-
го анализа разных типов фак-
торных систем. В частности, 
интересны в этом плане рабо-
ты В.П. Фомина, П.В. Фомина 
и других авторов, придержива-
ющихся современного детер-
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минированного подхода или 
стохастического подхода [1, 13, 
18, 19] к факторному анализу 
финансовых результатов пред-
приятия. 
 В нашей работе нейронные 
сети используются не только 
для прогнозирования, но и 
для оперативной диагностики 
финансового состояния, при-
чем в зависимости от влияния 
факторов детерминированно-
го и стохастического характе-
ра, дополняющих друг друга в 
единой модели. Объединение в 
одной модели (в нашем вари-
анте – нейронной) разнотип-
ных факторов открывает но-
вые возможности факторного 
анализа. 
Предлагаемая методика как 
технология имеет универсаль-
ный характер, что отмечено в 
ранее опубликованной нашей 
работе [7]. В предлагаемой 
вниманию статье она приме-
нена для специфических усло-
вий жилищно-коммунального 
хозяйства с адаптацией к его 
экономическому содержанию. 
Описание и практическая 





 В этих целях инструмента-
рий нейросетевого моделиро-
вания используется все чаще. 
Это связано с возможностями 
применения достижений ком-
пьютерных и информацион-
ных технологий, без которых 




ная сеть представляет собой 
громадный распределенный 
процессор, состоящий из эле-
ментарных единиц обработки 
информации, накапливаю-
щих экспериментальные зна-
ния и предоставляющих их 
для последующей обработки 
[9]. Элементарной единицей, 
способной обрабатывать ин-
формацию, является нейрон. 
Синаптические связи между 
нейронами наделены способ-
ностью хранить информацию. 
Нейронные сети, их достоин-
ства и перспективы их поль-
зования подробно описаны во 
многих работах, например [5, 
9, 10, 12, 15].
Нейронные сети имеют ряд 
существенных преимуществ 
в сравнении с традиционны-
ми методами экономического 
анализа. Они состоят из мно-
жества простых процессоров, 
которые в совокупности спо-
собны решать сложные зада-
чи. Их отличительной особен-
ностью является способность 
обучаться и обобщать полу-
ченные в процессе обучения 
знания. Имеется множество 
программных продуктов, в ко-
торых реализованы наиболее 
популярные архитектуры ней-
ронных сетей, которые позво-




Для качественной работы 
нейронной сети необходимо 
уделить особое внимание ин-
формации, поступающей на 
ее вход (учебным данным или 
обучающей выборке). Обуча-
ющая выборка должна быть 
тщательно отобрана и струк-
туирована в соответствии с ис-
следуемой проблемой. Обучен-
ные нейронные сети способны 
решать задачи, используя даже 
искаженную, неполную и, на 
первый взгляд, противоре-
чивую информацию. Важно 
также то, что работать с обу-
ченной нейронной сетью спо-
собны пользователи-непро-
фессионалы.
Описанный процесс по 
своему содержанию являет-
ся сугубо индивидуальным 
для конкретной организации 
какой-либо отрасли (в на-
шем случае это сфера жилищ-
но-коммунального хозяйства). 
При этом необходимо сфор-
мировать определенный набор 
факторов, влияющих на ре-
зультирующие характеристики 
(в нашем случае – финансо-
вый результат как важнейший 
фактор формирования финан-
сового состояния).
В предлагаемую модель 
включены следующие факто-
ры, которые оказывают наи-
большее влияние на финансо-
вый результат организации и, 
следовательно, на ее финансо-
вое состояние:
1 – выручка от оказания 
жилищно-коммунальных ус-
луг;
2 – себестоимость жилищ-
но-коммунальных услуг;
3 – количество кв. м жилья;
4 – выручка от оказания 
услуг управления;
5 – себестоимость услуг 
управления;
6 – численность сотрудни-
ков;
7 – просроченная дебитор-
ская задолженность за жилищ-
но-коммунальные услуги;
8 – количество кв. м жилья 
с просрочкой;
9 – просроченная креди-
торская задолженность постав-
щикам жилищных услуг;
10 – просроченная креди-
торская задолженность постав-
щикам коммунальных услуг;
11 – условно-постоянные 
затраты;
12 – доходы от восстанов-
ления резервов по сомнитель-
ным долгам;
13 – расходы на выплату 
возмещений ущерба, вызван-
ного ветхим состоянием мно-
гоквартирных домов жилого и 
нежилого фонда;
14 – расходы на оплату 
государственной пошлины за 
подачу исковых заявлений о 
взыскании дебиторской задол-
женности;
15 – расходы на выплату 
штрафов, пени, неустоек, про-
центов за просрочку платежа 




16 – расходы на создание 
резервов по сомнительным 
долгам;
17 – расходы на оплату ус-
луг банка;
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18 – средний возраст мно-
гоквартирных домов.
Факторы 1, 2, 4, 5, 11, 12, 




анализа. Они оказывают на 
результат прямое и ключевое 
влияние.
ФР = (Вжку– Сжку) + 
+ (Вуу – Суу) – УПЗ + 
 + (∑Д – ∑Р),  (1)
где ФР – финансовый резуль-
тат деятельности организации, 
Вжку – выручка от оказания 
жилищно-коммунальных ус-
луг, Сжку – себестоимость жи-
лищно-коммунальных услуг, 
Вуу– выручка от оказания ус-
луг управления, Суу – себе-
стоимость услуг управления, 
УПЗ – условно-постоянные 
затраты, ∑Д – сумма доходов 
(фактор 12), ∑Р – сумма всех 
расходов (факторы 13–17).
Важным преимуществом 
модели, построенной на базе 
нейронных сетей, являет-
ся возможность включения 
в нее опосредованно влияю-
щих (косвенных) факторов. 
К числу таких факторов в на-
шем исследовании относятся 
факторы 3, 6, 7, 8, 9, 10, 18. 
Деление факторов на прямые 
и косвенные принципиально 
важно для создания архитекту-
ры нейронной сети. На данном 
этапе также устанавливаются 
причинно-следственные связи 
между косвенными фактора-
ми и финансовым результа-
том. Архитектура нейронной 
сети построена таким образом, 
что фактор, который связан с 
финансовым результатом де-
терминированной формулой, 
находится в связке с косвен-
ным фактором. Факторы, ока-
зывающие на финансовый ре-
зультат прямое воздействие, и 
косвенные факторы объеди-
нены в кластеры. Архитектура 
нейронной сети показана на 
рис. 1. 
На рис. 1 видно, что фак-
торы (1, 2, 3), (4, 5, 6), (7, 8), 
(9, 10), (11–18) образуют пять 
отдельных кластеров 1, 2, 3, 4, 
5 соответственно. Внутри кла-
стера входные нейроны оказы-
вают воздействие на один ре-
зультирующий нейрон первого 
внутреннего слоя. В дальней-
шем все результирующие ней-
роны объединяются в полнос-
вязную сеть.
В данном исследовании ис-
пользована универсальная мо-
дель диагностической оценки 
финансового состояния, по-
строенная на базе нейронных 
сетей, разработанная автора-
ми данной статьи и описанная 
ими в работе [7]. Универсаль-
ность этой нейронной моде-
ли позволила применить ее к 
сфере жилищно-коммунально-




ляются: входные факторы, 
которые связаны в кластеры 
и оказывают влияние на за-
ранее определенный нейрон; 
синаптические связи, каждая 
из которых характеризуется 
своим весом. Синаптические 
связи приобретают и коррек-
тируют свой вес в процессе об-
учения и обеспечивают память 
нейронной сети; нейроны, ко-
торые обрабатывают информа-
цию, поступающую к ним на 
вход. Выходной слой нейронов 
обеспечивает классификацию 
информации.
Для реализации данной мо-
дели использована многослой-
ная нейронная сеть прямого 
распространения, включаю-
щая входной и три внутренних 
слоя.
Нейроны в сети объедине-
ны с помощью синаптических 
связей. Число нейронов в вы-
ходном слое сети было увели-
чено и составило 50, в отличие 
от нейросети, использованной 
в работе [8]. Данное расшире-
ние позволило повысить чув-
ствительность нейронной сети 
к изменениям входных дан-
ных.
Синаптические связи между 
входным и внутренним слоем 
подчиняются следующим пра-
вилам:
– факторы, оказывающие 
прямое влияние на финансо-
вый результат, объединены с 
косвенными факторами в кла-
стеры и оказывают воздействие 
Рис. 1. Архитектура нейронной сети в предлагаемой модели диагностики 
финансового результата предприятия жилищно-коммунального хозяйства
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на нейроны внутреннего слоя 
(рис. 1). Например, первый 
кластер состоит из нейрона, на 
который оказывают влияние 
три фактора: выручка от жи-
лищно-коммунальных услуг, 
себестоимость жилищно-ком-
мунальных услуг, количество 
жилья в квадратных метрах;
– на выходе каждого кла-
стера расположен нейрон, ко-
торый имеет связь с каждым 
нейроном следующего вну-
треннего слоя нейронной сети;
– второй слой нейронов 
и выходной слой имеют си-
наптические связи по принци-
пу «каждый с каждым».
Важный этап построения 
модели – обучение нейрон-
ной сети. Значения факторов, 
требуемых для обучения сети, 
делятся на три группы (услов-
но-идеальные, наихудшие, ре-
альные), которые создают ди-
апазон допустимых значений 
факторов. Принятые значения 
условно-идеальных и наихуд-
ших значений факторов для 
одного из предприятий ЖКХ 
Ярославля представлены в 
табл. 1.
В процессе обучения ней-
ронной сети на вход в сеть по-
даются значения факторных 
показателей. При этом извест-
но, какое выходное значение 
должно получиться, какой 
нейрон в выходном слое дол-
жен активизироваться. Затем с 
помощью алгоритма обратного 
распространения под входной 
и выходной сигнал подстраи-
ваются все синаптические веса 
и пороговые элементы. Если на 
вход в нейронную сеть подают-
ся такие же значения фактор-
ных показателей, нейронная 
сеть безошибочно выдаст пра-
вильное выходное значение. 
Если на вход подаются значе-
ния, отличные от тех, которым 
обучена нейронная сеть, то 
активизируется нейрон, соот-
ветствующее входное значение 
которого было ближе всего к 
искомым значениям фактор-
ных показателей. Использован-
ные для обучения нейронной 
сети реальные фактические 
Таблица 1









1 Выручка от оказания жилищно-коммуналь-
ных услуг, руб. 1 331 000 000 12 824 000
2 Себестоимость жилищно-коммунальных ус-
луг, руб. 12 300 000 1 284 000 000
3 Количество кв.м жилья 200 000 30 000
4 Выручка от оказания услуг управления, руб. 57 000 000 550 000
5 Себестоимость услуг управления, руб. 41 000 5 150 000
6 Численность сотрудников 20 7
7 Просроченная дебиторская задолженность за 
жилищно-коммунальные услуги, руб. 0 151 000 000
8 Количество кв.м жилья с просрочкой 0 2000
9 Просроченная кредиторская задолженность 
поставщикам жилищных услуг, руб. 0 36 000 000
10 Просроченная кредиторская задолженность 
поставщикам коммунальных услуг, руб. 0 52 000 000
11 Условно-постоянные затраты, руб. 6 500 000 83 200 000
12 Доходы от восстановления резервов по сом-
нительным долгам, руб. 6 300 000 0
13 Расходы на выплату возмещений ущерба, вы-
званного ветхим состоянием многоквартир-
ных домов жилого и нежилого фонда, руб. 19 000 5 300 000
14 Расходы на оплату государственной пошли-
ны за подачу исковых заявлений о взыскании 
дебиторской задолженности, руб. 0 10 500 000
15 Расходы на выплату штрафов, пени, неусто-
ек, процентов за просрочку платежа за пре-
доставленные услуги и выполненные работы 
поставщикам жилищно-коммунальных услуг, 
руб.
0 6 000 000
16 Расходы на создание резервов по сомнитель-
ным долгам, руб.
0 8 500 000
17 Расходы на оплату услуг банка, руб. 27 000 101 000




лей исследуемого предприятия 
представлены в табл. 2.
После обучения в процессе 
тестирования нейронной сети 
примеры, используемые для 
обучения, находятся в памяти 
нейронной сети, а отклик сети 
существует и актуален в случае 
отсутствия примера в процес-
се обучения. После процесса 
тестирования становится воз-
можным использование ней-
ронной сети по прямому на-
значению для анализа данных. 
Для этого используются фак-
тические или плановые дан-
ные последующих отчетных 
периодов.
Одной из задач, решаемых 
предлагаемой нейронной се-
тью, была качественная оцен-
ка финансового результата и 
финансового состояния тести-
руемой управляющей органи-
зации. Для этого вводились ре-
альные фактические значения 
каждого факторного показате-
ля, которые были получены в 
данном отчетном периоде. Ин-
терфейс программы представ-
лен на рис. 2.
Исходя из полученного 
по модели результата, каче-
ственная оценка финансово-
го состояния анализируемого 
экономического субъекта года 
составила 62 балла, что для 
предприятия оценивается как 
удовлетворительная на дан-
ном этапе функционирования 
(максимальная оценка – 100 
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Таблица 2
Реальные фактические значения факторных показателей,  
влияющих на финансовые результаты предприятия ЖКХ 
№ 
п/п Факторные показатели 2014 2015 2016 2017
1 Выручка от оказания жилищно-коммунальных услуг, руб. 97 922 753 380 398 593 271 631 883 321 269 584
2 Себестоимость жилищно-коммунальных услуг, руб. 104950945 367252238 270276443 318 962 257
3 Количество кв. м жилья 92 356 102 356 102 356 115 446
4 Выручка от оказания услуг управления, руб. 14812247 16253407 5198421 7 326 589
5 Себестоимость услуг управления, руб. 437055 1227504 440190 540 369
6 Численность сотрудников 10 12 12 14
7 Просроченная дебиторская задолженность за жилищно-комму-
нальные услуги, руб.
9761255 8457000 17262292 15 559 439
8 Количество кв.м жилья с просрочкой 8 856 8 569 15 964 11 896
9 Просроченная кредиторская задолженность поставщикам жи-
лищных услуг, руб. 2 259 590 1796123 856486 836953
10 Просроченная кредиторская задолженность поставщикам ком-
мунальных услуг, руб.
9 052 802 6 604 877 3 118 014 2 686 993
11 Условно-постоянные затраты, руб. 7347000 23261380,31 4790153,43 8 367 217,67
12 Доходы от восстановления резервов по сомнительным долгам, руб. 24 893 266 470 336 671 298 788
13 Расходы на выплату возмещений ущерба, вызванного ветхим со-
стоянием многоквартирных домов жилого и нежилого фонда, руб.
286 222 2 884 664 739 585 1 579 751
14 Расходы на оплату государственной пошлины за подачу иско-
вых заявлений о взыскании дебиторской задолженности, руб.
14 004 584 665 124 678 253 225
15 Расходы на выплату штрафов, пени, неустоек, процентов за 
просрочку платежа за предоставленные услуги и выполненные 
работы поставщикам жилищно-коммунальных услуг, руб.
5 003 569 775 243 219 124 534
16 Расходы на создание резервов по сомнительным долгам, руб. 229 493 471 497 27 595 128 462
17 Расходы на оплату услуг банка, руб. 33 103 64 531 16 705 28 943
18 Средний возраст многоквартирных домов, лет 40 37 37 35
Рис. 2. Оценка финансового состояния предприятия ЖКХ по итогам 
отчетного периода
баллов). Меняя значения вход-
ных параметров (факторных 
показателей), можно получить 
варианты прогнозного уровня 
финансового состояния пред-




ленная в данной статье, имеет 
существенные дополнительные 
преимущества по сравнению с 
нейронной сетью, описанной 
авторами в работе [8]:
1. Увеличено число факто-
ров.
2. Изменен программный 
интерфейс; появилась возмож-
ность ввода реальных данных 
за год, полугодие, квартал, ме-
сяц.
3. Увеличена точность ней-
ронной сети, так как изменена 
архитектура нейронной сети и 
использован новый набор фак-
торов.
4. С улучшением архитекту-
ры нейронной сети увеличена 
ее чувствительность.
Заключение
Нейронные сети обладают 
большими возможностями, но 
на данном этапе своего разви-
тия у них есть ряд недостат-
ков, которые обусловливают 
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особенности их использования 
в различных сферах деятель-
ности, в том числе и в жи-
лищно-коммунальном секторе. 
Во-первых, высокоточные ней-
ронные сети требуют огром-
ных вычислительных ресурсов 
(затрат). Во-вторых, нейрон-
ные сети не способны пока 
модифицироваться во время 
функционирования, изменяя 
архитектуру и число входных 
факторных показателей. Объ-
яснить причину принятия того 
или иного решения невозмож-
но, так как функционал про-
граммного продукта скрыт от 
пользователя. В-третьих, под-
готовка обучающей выборки 
сопряжена с трудностями на-
хождения достаточного коли-
чества обучающих примеров.
По итогам тестирования про-
граммы следует отметить ряд 
важных положительных характе-
ристик, полученных в результате 
реализации данной модели:
– специализация функцио-
нала программы для организа-
ций жилищно-коммунального 
хозяйства;
– постепенность обучения 
нейронной сети при сохране-
нии всей имеющейся в памяти 
информации в файл;
– возможность добавлять в 
модель новые факторы;
– возможность прогнозиро-
вания и планирования показа-
телей финансового результата на 
предстоящие отчетные периоды;
– возможность качествен-
ной оценки финансового со-
стояния организации;
– возможность обучения 
новых сотрудников на основа-
нии имеющихся данных, моде-
лируя различные ситуации;
– удобный интерфейс про-
граммы, позволяющий освоить 
предложенный алгоритм за ко-
роткое время.
По результатам адаптации 
данной модели к специфиче-
ским особенностям предпри-
ятий жилищно-коммуналь-
ного сектора и ее внедрения 
на ряде реально функциони-
рующих предприятий была 
значительно повышена визу-
ализация финансово-хозяй-
ственных процессов, а также 
вероятность принятия в про-
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